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Abstract: With the development of remote sensing, robotics, computer vision and artificial 
intelligence, plant phenomics research has been developing rapidly in recent years. Here, we 
first introduced a concise history of this research domain, including the theoretical foundation, 
research methods, biological applications, and the latest progress. Then, we introduced some 
important indoor and outdoor phenotyping approaches such as handheld devices, ground-
based manual and automated vehicles, robotic systems, Internet of Things (IoT) based 
distributed platforms, automatic deep phenotyping systems, and large-scale aerial 
phenotyping, together with their advantages and disadvantages during the applications. In 
order to extract meaningful information from big image- and sensor-based datasets generated 
by the phenotyping process, we also specified key phenotypic analysis methods and related 
development procedures. Finally, we discussed the future perspective of plant phenomics, 
with recommendations of how to apply this research field to breeding, cultivation and 
agricultural practices in China. 
Keywords: phenomics; multi-scale phenotyping; remote sensing; robotics; imaging; IoT; 
artificial intelligence; high-throughput traits analyses 
 植物表型组学:发展、现状与挑战  
周济 1,2,3*，Francois Tardieu4，Tony Pridemore5，John Doonan6, Daniel Reynolds2, Neil 
Hall2，Simon Griffiths7，程涛 1，朱艳 1，王秀娥 1，姜东 1，丁艳峰 1 
(1.南京农业大学植物表型组学研究中心， 江苏 南京 210095；2. Earlham Institute, Norwich 
Research Park, Norwich UK, NR4 7UZ；3. University of East Anglia, Norwich Research Park, 
Norwich UK, NR4 7TJ；4. INRA Univ Montpellier, LEPSE, 2 place Viala 34060 Montpellier 
France；5. University of Nottingham, Nottingham UK, NG7 2RD；6. Aberystwyth University, 












中图分类号：                   文献标志码：A                 文章编号：    
 
 
1 植物表型组学发展简史（A concise history of plant phenomics research） 
在生命科学领域中，表型（phenotype）一般指生物个体或群体，在特定条件下（如各类
环境和生长阶段等）所表现出的可观察的形态特征。生物学上的表型概念最早由丹麦遗传学家
Wilhelm Johannsen 在 1911 年提出，他认为生物体的表型是基因型（genotype，即生物体遗传
构成）和环境因素（environmental factors）复杂交互的结果：基因型是表型得以表达的内因，









得到了极大的完善 [9]。2011 年，澳大利亚植物表型研究所（Australian Plant Phenomics 








Jose Luis Araus 于 2012 年在对比作物基因组选择和高通量表型组技术中的研究与应用后指
出：表型技术是整个作物育种中比较薄弱的环节，所以需重点改进该技术的精度、通量及价格
[13]。美国亚利桑那州立大学 Maricopa 研究中心的作物生理学家 Jeffrey White 和墨西哥国际玉
米小麦改良中心（CIMMYT）的小麦生理学家 Matthew Reynolds 分别总结了在玉米和小麦育
种中所使用的田间表型采集技术和表型分析方法（phenotypic analysis）[14-15]，为此后的田间表
型研究建立了初步框架。这一时期的室内表型技术大都由商业机构推动，其中最著名的当属德




克 PSI 公司（Photon Systems Instruments）的 PlantScreenTM 系统，主要用于拟兰芥和豌豆
（Pisum sativum L.）等植物叶片叶绿素荧光成像和测量等[19-20]。 
表型组学的快速发展使越来越多的科研人员意识到它与 20 世纪 90 年代的优化基因分型技
术（genotyping）的发展轨迹十分相似。表型组学是一项跨学科的研究，其理论核心、研究方
法和标准规范等需要由生物学家、计算机科学家、统计学家和软硬件工程师等共同推进完善
[21-22]。因此，康奈尔大学的植物分子遗传育种学家 Susan McCouch 于 2013 年提出了下一代表
型研究（next-generation phenotyping）的概念[23]。她认为表型组研究应与高分辨率连锁图谱









Phenotyping Network）主席、德国尤利希研究中心的植物学家 Ulrich Schurr 针对通量、扩展性
和准确性等问题详细探讨了室内外表型技术在作物研究和育种上的发展和应用[12]；法国里昂
大学的 David Rousseau 和英国诺丁汉大学的 Tony Pridmore 从计算机视觉角度介绍了植物成
像、图像分析以及它们在定性表型分析中的应用价值[26]；德国尤利希表型研究中心的 Hanno 
Scharr 基于高通量图像分析技术讨论了定量表型分析的设计方式和分析方法[27]；德国莱布尼兹
植物遗传与作物植物研究所（IPK）的分子遗传学家 Thomas Altmann 从生物实验设计角度出
发介绍了室内外表型技术在生物实验中的应用场景[18]。 
2017 年，基于世界最新的表型研究成果，法国植物表型协会主席、法国国家农业研究院









 化（data calibration）和存储（data storage）所采集的数据集[30]；基于本体论（ontology）进行
数据的优化整合[31]；引入最新的机器学习（machine learning）、深度学习（deep learning）等
人工智能（artificial intelligence）方法来分析多维表型组数据集（multi-dimensional phenotypic 




图 1  植物表型组学研究策略 
Fig. 1 The strategy of plant phenomics research 
 












CropQuant-Robot、及高通量航空图像分析平台 AirSurf 等。 
 
  
图 2  英国诺维奇科学研究院使用的多层次作物表型平台 
Fig. 2 Multi-scale Crop Phenotyping Platforms at Norwich Research Park, UK 
当然，室内表型设施也是多层次表型研究中一个非常重要的组成部分。例如，华中农业大
学和华中科技大学共同开发的高通量室内水稻表型设施（High-throughput Rice Phenotyping 
Facility，HRPF）[38]，德国 IPK 和浙江大学生命科学学院一起研发的基于 LemnaTec 系统的高
通量植物生长和干旱反应分析系统[39]。本文将着重介绍讨论各类田间作物表型技术。 
2.1 基于航空影像的表型技术（Aerial plant phenotyping） 
基于航空成像的表型技术一般指在卫星、飞艇、直升机、固定翼微小型飞机和无人机















































比较著名的系统有苏黎世联邦理工学院（ETH Zürich）的 Field Phenotyping Platform (FIP) [34]，


















 （Structure from Motion，SfM）和多视点立体视觉技术（Multi-View Stereo，MVS）对数十幅
二维图像序列进行植物形态的三维重建[57]；使用立体相机装置（Stereo Imaging Rig）可以对三
维冠层和叶片空间结构进行分析[58]；通过安装在手持杆上的笔记本电脑可以调控红外线温度












packet radio service，GPRS）或者无线通讯（radio transmission）的传输模式，可以完成多地点
的数据互联和校验[61]；在集成多个低成本传感器的基础上，日本东京大学开发了开放式田间
服务器（Open Field Server， OpenFS），并通过网络云服务来实现对植物在不同环境下的长期
观察[62]。 
这类技术还包括了前面提及的、由英国诺维奇科学研究院开发的基于 IoT 技术的分布式作











行、维护及后期大数据的综合分析。   

















图 3  田间表型采集、表型数据整合及表型组数据解析过程 
Fig. 3 The analytic procedure in plant phenomics research, including multi-scale field 
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